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Com a disponibilização gratuita das imagens da constelação de satélite Sentinel da ESA 
é pertinente equacionar a possibilidade de atualizar a carta de ocupação do solo numa base 
temporal anual com evidentes benefícios para as entidades governativas responsáveis pelo 
planeamento e gestão do território. Nesse sentido, foi realizado um estudo de viabilidade de 
utilização das imagens do satélite Sentinel-2 na construção de uma carta de ocupação do solo 
na ilha de Santiago, Cabo Verde.  Para o efeito, foram usadas imagens multiespectrais com as 
quais foram testados algoritmos de classificação supervisionada de imagem subordinados às 
classes de ocupação do solo definidas no âmbito da iniciativa CCI land cover África. A 
classificação foi validada com verdade terreno e com a carta de ocupação do solo produzida na 
década de 90. 
A metodologia consistiu na aplicação de índices de vegetação, de acordo com a análise 
da imagem de resolução espacial melhorado para 10 metros. Foi classificada a imagem, 
definindo a priori as cinco classes percetíveis na imagem, posteriormente validada com as 
medições efetuadas no terreno de identificação e georreferenciação da ocupação do solo. A 
nível da classificação da imagem, recorreu-se à classificação supervisionada com os algoritmos 
das redes neuronais, máxima verosimilhança e distância de Mahalanobis, tendo sido produzidos 
indicadores de qualidade com base na matriz de confusão e no cálculo da exatidão do produtor, 
do utilizador, a exatidão global e índice Kappa. 
Foi avaliada a aplicação das diferentes metodologias (algoritmos de classificação) para 
analisar a ocupação do solo na ilha, e dos três classificadores testados o que melhor se adaptou 
à realidade da ilha foi o da distância de Mahalanobis com melhor exatidão global em 4 das 
imagens. A máxima verosimilhança e as redes neuronais apresentam a melhor exatidão global 
nas outras duas imagens. O facto de dispormos de poucos dados de treino, 10 parcelas para cada 
classe, diminui a exatidão esperada de métodos mais sofisticados como as redes neuronais ou a 
máxima verosimilhança que claramente requerem centenas de amostras de treino para um bom 
desempenho. Neste caso, e em situações semelhantes, com poucos dados treino, a distância de 
Mahalanobis pode ser uma boa escolha.  
Neste projeto utiliza-se 5 classes de ocupação do solo, o solo agrícola, vegetação, solo 
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With the free availability of satellite images from Sentinel constellation (ESA), it is pertinent 
to consider the possibility of updating the land occupation chart on an annual time basis with 
benefits for the government entities responsible for planning and managing the territory. In this 
sense, a feasibility study was carried out on the use of the Sentinel-2 satellite images in the 
construction of a land cover map on Santiago island, Cape Verde. For this purpose, 
multispectral images were used using supervised image classification algorithms, subject to the 
land occupation classes defined under the CCI land cover Africa initiative. The classification 
was validated with ground truth and with the land occupation produced in the 90's. 
The methodology consisted on the application of vegetation indexes computed with the 
multispectral images with improved spatial resolution to 10 meters. The image was classified, 
defining a priori the seven classes identified in the image, later validated with validation data 
and measurements made on the field. In terms of image classification, supervised classification 
algorithms using the neural network algorithms, maximum likelihood and Mahalanobis 
distance were used, and quality indicators were produced based on the confusion matrix and 
the calculation of the producer, user precision, the global precision and Kappa index. 
The application of different methodologies (classification algorithms) to assess the land 
occupation on the island was evaluated, and of the three classifiers tested, the one that best 
adapted to the reality of the island was the Mahalanobis distance with the best overall accuracy 
in 4 of the images. Maximum likelihood and neural networks have the best overall accuracy in 
the other two images. The fact that we have little training data, 10 plots for each class, reduces 
the expected accuracy of more sophisticated methods such as neural networks or maximum 
likelihood that clearly require hundreds of training samples to perform well. In this case, and in 
similar situations, with little training data, the Mahalanobis distance may be a good choice. 
In this project we use five class land cover, agricultural area, vegetation, bare areas, urban 
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O relatório da FAO (2004) menciona que Cabo Verde, como país insular, enfrenta o desafio 
permanente da segurança alimentar, reconhecendo que a produção nacional nunca será capaz 
de satisfazer as necessidades da população. A capacidade de Cabo Verde em aceder a mais 
alimentos só poderá ser conseguida com um aumento das exportações de produtos não agrícolas 
e serviços. As ações estratégicas do governo para a melhoria seriam duas: i) ações para 
aumentar a produção e conservação dos recursos naturais e (ii) ações para aumentar as 
exportações de produtos e serviços agrícolas [FAO, 2004]. Na atualidade, Cabo Verde enfrenta 
os problemas de desperdício de produtos agrícolas em épocas de pós chuvas, devido a 
incapacidade de conservação. Por isso, a cartografia de uso e ocupação do solo será uma mais-
valia para o conhecimento atempado do território, e possíveis estudos de viabilidade de cultivo 
de determinados tipos de culturas em detrimento de outras. As culturas plantadas desde o 
descobrimento das ilhas, datada de 1460, são espécies introduzidas como milho, feijão, manga, 
banana, cultivadas para a maioria das famílias que veem no seu sustento, a agricultura, uma vez 
que são de sequeiro.  
A cartografia do uso e ocupação do solo é um instrumento importante no estudo da 
variabilidade e o tipo de ocupação no solo, bem como estudar e planear as interações entre o 
homem e o meio ambiente. O surgimento dos satélites de observação da terra na segunda 
metade do século passado, permitiu a elaboração de cartografia de ocupação do solo com maior 
abrangência espacial num curto intervalo de tempo possibilitando a monitorização de desastres 
naturais ou a reposta a gestão de pedidos de ajuda humanitária em locais inacessíveis ou em 
territórios em guerra que requerem acompanhamento permanente. Na atualidade, os satélites 
de observação da terra são também largamente usados na previsão de eventos extremos ou 
anómalos recorrendo à análise de históricos em diferentes intervalos temporais e na análise da 
tendência e a probabilidade de tal acontecimento ocorrer novamente.  
A Comunidade Europeia lançou em 2012 o programa Copernicus com o objetivo de gestão 
de emergências, segurança e alterações climáticas no qual a ESA é responsável pela 
componente espacial de observação da Terra e a criação de produtos e serviços de informação 
geoespacial. No âmbito deste programa, foi lançado em 2015 o primeiro Sentinel-2, satélite 
com um sensor multiespectral de alta resolução, composto por dois satélites em órbitas polares 
com capacidade de observar a Terra em 5 dias. O serviço Copernicus tem na sua constituição 
três componentes principais o pan-Europeu, global e local, no caso interessa saber sobre a 
componente global coordenado pelo centro comum de pesquisa da união Europeia (Climate 
Change Initiative), produzindo dados em territórios extensos com varáveis biofísicas em escala 
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Em Cabo Verde o que se tem feito em relação a cartografia topográfica, remonta a época do 
descobrimento das ilhas (a partir de 1460), em que os Portugueses implementaram na 
construção das vilas e portos, a arquitetura Europeia existente na época. No caso é notável ainda 
no planalto do Plateau (centro da cidade da Praia) essas construções dos miradouros com 
canhões direcionados para o mar, casa dos governadores e outros membros do estado 
localizados no mesmo, vias estreitas, divisórias dos quartos pequenos, existência de mercados, 
pelourinhos e de entre outras construções típicos da época. A cartografia era arcaica, escrita 
manualmente, e a escala não era rigorosa, considerada desenho, pois o importante seria a 
orientação e o esboço aproximado, do que se implementaria no local. Até à data, do que se tem 
conhecimento sobre a cartografia de ocupação do solo, é sobre a carta militar de 1/25 000, no 
caso a ilha de Santiago. A carta está dividida em 9 folhas de tamanho A0. Nesta carta 
encontramos as principais vias, ribeiras, habitações, colinas, algumas zonas agrícolas e 
toponímia (com divisões político-administrativas). Uma outra carta de que se tem 
conhecimento é carta zonagem agro-ecológica da ilha de Santiago datada 1984 em que 
apresenta temas como localização geográfica das abas (orientação espacial), comunidades agro-
ecológicas, geologia e pedologia. No que se refere a investimentos feitos em relação a 
cartografia de ocupação do solo, os organismos internacionais como a FAO, a ONU e Banco 
Mundial têm financiado projetos no âmbito do programa de luta contra a fome e desertificação. 
A ONU em 1994 financiou um projeto sobre a cartografia de uso e ocupação do solo em que 
na sua constituição foi considerada a separação dos dois tipos de agricultura de regadio e de 
sequeiro. A cartografia tinha uma forte limitação de interpretabilidade devido a uso de uma 
escala (1:150 000) desajustada para uma ilha de pequena dimensão, em que uma boa parte das 
culturas são impercetíveis numa imagem com essa escala por ser com áreas pequenas. A FAO 
financiou a carta de ocupação do solo com resolução espacial de 60 metros no ano de 1995. 
Segundo West Africa Magazine (2018) no âmbito da iniciativa CCI Land Cover Africa, existe 
uma cartografia de ocupação do solo com resolução espacial de 100 metros do continente 
africano. Contudo, as ilhas de Cabo Verde têm caraterísticas específicas distintas dos solos do 
continente Africano, como as savanas ou estepes, que não existem em Cabo Verde. Com as 
cartas elaboradas passa-se a ter um quadro panorâmico de como se distribui espacialmente a 
ocupação do solo, fazendo parte os três níveis hierárquicos de classificação, da nomenclatura 
Corine Land Cover (CLC) e CCI Land Cover Africa. As mudanças de uso / ocupação do solo 
(LUCC) são um dos processos mais evidentes e mais rápidos, alterando tanto as características 
da superfície terrestre quanto o potencial dos ecossistemas naturais para a prestação de serviços 
ambientais [Herold et al., 2009 citado em Mas et al., 2017]. Para Cabo Verde, e muitos outros 
países em desenvolvimento, não é possível dotar recursos financeiros para projetos de 
elaboração da carta de ocupação do solo dos seus territórios, recorrendo para este fim a ajudas 
externas da ONU ou Banco Mundial. No entanto, com a disponibilização gratuita das imagens 
da constelação de satélites Sentinel-2 da ESA, é possível equacionar a possibilidade de atualizar 
a carta de ocupação do solo numa base temporal anual com evidentes benefícios para as 
entidades governamentais responsáveis pelo planeamento e gestão do território, sem ter 
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1.2 - Objetivos 
 
A exploração das imagens de satélite tem sido amplamente utilizada na cartografia da 
ocupação do solo, recorrendo às técnicas da Deteção Remota. Esta técnica reduz o tempo e os 
custos associados ao processo de produção dos mapas, e a sua atualização em curto intervalo 
de tempo. Neste projeto, pretende-se realizar um estudo de viabilidade de utilização das 
imagens do satélite Sentinel-2 na construção de uma carta de ocupação do solo na ilha de 
Santiago, Cabo Verde. Para o efeito, serão usadas imagens multiespectrais nas quais serão 
testados algoritmos de classificação supervisionada de imagem subordinados às classes de 
ocupação do solo, definidas no âmbito da iniciativa CCI Land Cover África. É de realçar que a 
iniciativa CCI África surgiu no âmbito da necessidade de se adaptar os estudos à paisagem 
agreste de África em relação ao território Europeu. 
Esta abordagem consiste na análise de uma série temporal de imagens multiespectrais do 
satélite Sentinel-2, referente aos anos 2016 a 2019. As imagens são constituídas por 13 bandas, 
nas quais se usam todas as bandas excetuando a B1, B9 e B10.  
 
1.3 – Estado da Arte 
 
A era digital da deteção remota a partir de satélites teve início em 1972 com o lançamento 
pela NASA dos satélites SeaSat e LandSat (MSS), que adquiriram um conjunto consistente de 
imagens da terra em formato digital [Schowengerdt, 2007]. As imagens digitais de satélite são 
nos dias de hoje uma fonte inesgotável de dados que contribuem, entre outras aplicações, para 
a previsão meteorológica, a monitorização do ambiente e a resposta à emergência. Num 
segundo nível as imagens de alta resolução dos satélites de observação da Terra são um 
instrumento relevante no apoio à agricultura, no apoio à gestão e planeamento do território e na 
deteção de alterações na ocupação e uso do solo. 
As alterações da ocupação e uso do solo devidas à ação do homem têm um importante 
contributo na mudança climática devida à consequente modificação da absorção do carbono, 
retenção de água e ciclos de energia [Mas, 2017]. Os dados da ocupação e uso do solo são por 
isso cruciais para entender o futuro e a atual dinâmica da desertificação e suas causas como 
incêndios florestais, urbanização, colheita, perda da biodiversidade Herold et al., [2009] 
Radoux et al., [2014] citado por Mas [2017]. 
A deteção remota contribui com dados de elevada resolução espacial e temporal para a 
monitorização das alterações do solo a nível global [ESA, 2015]. Atualmente entre as diversas 
técnicas de análise de imagens que possibilitam a exploração de dados da deteção remota 
destacam-se os índices de vegetação e os algoritmos de classificação de imagem. 
Os índices de vegetação são uma forma simples de deteção da vegetação e caraterizar a sua 
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al., 2010 citado em Barbosa, 2017]. O cálculo dos índices de vegetação é de grande relevância 
para o estudo do nível do stress das florestas. É de realçar que na maioria dos índices de 
vegetação usa a banda do vermelho e infravermelho próximo, pelo fato de que a clorofila 
absorve a banda do vermelho na realização da fotossíntese e a estrutura das folhas reflete 
fortemente na banda do infravermelho próximo (NIR). Xue [2017] afirma que a refletância 
espectral muda com o tipo de planta, teor de água e outros fatores intrínsecos. Esse fator 
intrínseco tem como exemplo a composição química, saúde abiótica e estrutura biológica, a 
altura das plantas (incluindo sombras), a formação das folhas, tipo de folhas 
(perenes/caducifólias), o índice da clorofila e a cor natural da planta. Os sensores passivos 
multiespectrais são utilizados nesse tipo de análise, por utilizar a região visível do espetro, 
captando as variações das cores e tonalidades de acordo com a capacidade dos sensores e dos 
objetivos definidos. Uma vegetação com maior atividade fotossintética e teor de água, terá um 
a resposta espetral diferente de outra em stress hídrico. Xie et al., [2018] afirma que a 
quantificação explícita das variáveis biofísicas de vegetação em grandes escalas espaciais é um 
aspeto importante no planeamento e monitorização da atividade agrícola. O mesmo autor refere 
que o conhecimento da distribuição da área foliar (LAI) e do conteúdo da clorofila pode ser 
utilizado para melhorar o uso dos recursos, como fertilizantes e água, que posteriormente 
melhora os rendimentos e reduz os custos.  Alguns índices de vegetação vão ser utilizados neste 
estudo, para medir o índice da área foliar, como NDVI, SAVI, RVI, CIGreen e CIRedEdge. 
A classificação de imagem é o processo pelo qual associamos classes de ocupação do solo a 
refletâncias na imagem. A maioria dos algoritmos de classificação de imagens são baseadas na 
deteção dos padrões de resposta espetral das classes de cobertura do solo [Hasmadi, 2014], 
padrões esses que são qualificados através da definição de clusters para valores próximos e com 
desvio padrão da amostra reduzido. Os classificadores supervisionados são os mais usados na 
classificação de imagens de satélite para classificar a ocupação do solo. Os classificadores 
supervisionados requerem um conjunto de dados de treino para treino do classificador. Os dados 
treino consistem num conjunto de pixéis identificados na imagem para os quais se conhece a 
ocupação do solo. Segundo Richards [1993], citado em Liu [2016] a classificação 
supervisionada é a ferramenta essencial utilizada para extrair informação quantitativas de dados 
de imagem em deteção remota. Utilizando este método, os dados treino devem ser suficientes 
para gerar parâmetros representativos de cada classe. O procedimento é definido como dados 
treino e confirmado com os dados validação.  
A classificação de imagem baseada em métodos paramétricos depende do conhecimento de 
parâmetros, como a média e a matriz de covariância, obtidos através de amostras de treinos, e 
em que é assumida a distribuição Gaussiana [Walter, 2000]. Um exemplo deste tipo de 
classificador é a máxima verossimilhança. O mesmo autor refere que quando a paisagem é 
complexa, os classificadores paramétricos produzem resultados “ruidosos”. E outra 
desvantagem é a difícil integração dos dados auxiliares, atributos espaciais e contextuais e 
informações não estatísticos na classificação [Walter, 2000].  
Na classificação não paramétrica nenhuma suposição sobre os dados é assumida, uma vez 
que não emprega parâmetros estatísticos para calcular a separação de classes. Este tipo de 
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classificação [Walter, 2000]. Exemplos deste tipo de classificador são os algoritmos de 
aprendizagem automática. Os algoritmos de aprendizagem, automática mais usados em deteção 
remota são: redes neuronais, máquinas de vetores de suporte (terminologia em inglês SVM), 
clustering, árvores de decisão ou Random Forest.  
O SVM é sensível a quantidade dos nossos dados treino e a variabilidade das amostras, [Pal 
e Foody 2010 citado em Kumar et al., 2015], e não se baseia em nenhuma suposição sobre a 
distribuição da probabilidade dos dados treino num sítio, recorrendo a uma função kernel. A 
função kernel tem a particularidade de projetar as caraterísticas de entrada e analisar se a 
dimensão do problema pode ser linearmente resolvida, caso não seja visível linearmente as 
caraterísticas dos dados treino em cluster, ele coloca o problema num espaço de maior dimensão 
e procura padrões e lineariza. O algoritmo clustering é comumente usado em classificadores 
não supervisionados como a isodata e k-means, sem definição a priori das classes de ocupação. 
O algoritmo analisa a similaridade entre objetos (pixéis) e mede a distância euclidiana entre os 
valores. As árvores de decisão são um algoritmo cuja estrutura básica consiste num nó raiz, nós 
internos e um conjunto de nós terminais. Este classificador é conhecido por lidar com relações 
não lineares entre classes, permitem valores ausentes e capazes de lidar com entradas numéricas 
e categorias de forma natural. 
 
1.3 –  Estrutura da Tese 
 
O presente trabalho encontra-se dividido em seis secções, sendo: introdução, metodologia e 
dados, resultados, conclusões, trabalhos futuros e anexos. Na introdução é apresentada a 
descrição dos objetivos, procedimentos e a nossa linha de visão. Do mesmo poderá se ter em 
conta a relevância do estudo do tema na atual sociedade Cabo-Verdiana. A secção de 
metodologias e dados, descreve e faz-se uma análise detalhada dos nossos dados (imagens de 
satélite, cartografia, ortofotomapa), usando metodologias diferentes e comparando resultados. 
Na secção acima indicado ainda é feito um pequeno enquadramento da nossa área de estudo 
com a finalidade de se contextualizar no tema. 
Na secção dos resultados são apresentados os resultados do processamento efetuado 
utilizando diferentes metodologias de classificação de imagem em diferentes períodos 2016, 
2017, 2018 e 2019. Nas conclusões é feita a síntese do projeto e apresentadas as principais 
conclusões. Nos trabalhos futuros poderá se ver o que, no decorrer do trabalho ficou por se 
fazer, tendo em conta a limitação do tempo e os objetivos a serem alcançados. Nos anexos são 
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Capítulo 2 – Dados e Métodos 
 
2.1 - Caraterização da Área de Estudo 
 
A ilha de Santiago, é a maior ilha em termos territorial do arquipélago de Cabo Verde, com 
uma área de 1002 km², onde se encontra a capital do país, cidade da Praia. De acordo com a 
divisão administrativa é constituído por nove concelhos, onze freguesias e três cidades. As três 
cidades, Tarrafal, Assomada e Praia, estão localizadas no extremo norte, no centro e extremo 
sul. Na cidade da Praia está localizado o aeroporto internacional Nelson Mandela, o porto 
marítimo e importantes organismos administrativos do país. A economia da ilha depende da 
agricultura (regadio e sequeiro) e remessas de imigrantes. Sendo uma ilha de origem vulcânica, 
o tipo de solo predominante são as formações dos basaltos, com existência de cones de 
piroclastos (Monte Babosa, Monte Vermelho). De acordo com os dados dos censos de 2010, a 
população Cabo Verdiana residente é de 484.437 habitantes, dos quais mais de metade (269950) 
habitam na ilha de Santiago 
 
Figura 1– Localização geográfica da ilha de Santiago 
Situada a uma longitude de 23.20º e 24.00 º W e latitude 14.50º e 15.20º N, a ilha de Santiago 
localiza-se na região intertropical e o tipo de clima é semiárido, com influências do deserto do 
Sahara devido à sua proximidade. O período de maior humidade é entre os meses de agosto e 
outubro (pluviosidade média anual é de 270 mm, INMG), e nas estações do ano não se notam 
grandes variações das temperaturas (a temperatura média da superfície 27º). A vegetação 
predominante é holófita, como a acácia álbida, acácia nilotica e aloé e vera, [Diniz, 1986] 
vegetação típica de áreas áridas e semiáridas.  
A distribuição espacial da prática da agricultura está condicionada pela proximidade às 
barragens e poços (figura 2). Na ilha existem dois tipos de sistemas de rega, rega gota-a-gota 
(regadio) e de sequeiro, neste último, as plantações coincidem com épocas das chuvas, entre os 
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forte exposição à luz solar, devido à ausência de nuvens na maior parte do ano, ventos intensos, 
pragas, e ‘bruma seca’ proveniente do deserto do Sahara. Por este motivo o milho e o feijão são 
as culturas mais utilizadas, não só pelo motivo do fator climático ser pouco favorável para a 
prática de outros cultivos que requerem maior disponibilidade hídrica como também, utilizam 
esta prática para ‘descansar’ o solo para o próximo outro tipo de cultivo. O tipo de solo 
predominante é o solo ralo com muita infiltração (solos porosos), pouco benéfico para a prática 
da agricultura e suscetíveis a intensa atividade erosiva. Logo após os primeiros dias de chuva, 
a ilha fica com um tom ‘esverdeado’ que dura um a dois meses regressando ao fim de três a 
quatro meses seguinte a uma cor ocre/amarelada igual a cor do ‘deserto’. 
 
Figura 2- Extrato carta zonagem agroecológica da ilha de Santiago (fonte: Carta Zonagem 
Agroecológica da Ilha de Santiago). 
Os tipos de cultivos na ilha de Santiago são: milho, batata doce, batata inglesa, mandioca, 
papaia, banana, tomate, cebola, cana sacarina, amendoim, algumas plantações de limão, laranja 
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consumo familiar (50%) e para comercialização nos principais mercados municipais da ilha 
(Mercado da Praia, Assomada e Tarrafal). Recentemente foram implementados projetos de rega 
gota-a-gota1 em sítios próximos a barragens e poços por questões financeiros e logística. No 
decurso do trabalho de campo foram identificadas três zonas com culturas de sequeiro, 
assinaladas na figura 2 com os números 1, 4 e 5, pela existência de um microclima seco, e 
culturas de regadio por alagamento ou por rega gota-a-gota. A rega gota-gota foi recentemente 
implementada em zonas com declive mais acentuado (fundo dos vales) e com presença de 
poços. 
 
Figura 3 – Cartografia altitude da ilha (fonte: Áster vs. Carta Zonagem Agroecológica da ilha de Santiago) 
Na ilha existem dois grandes maciços montanhosos, Pico D´Antónia e Serra Malagueta, 
zonas que se armazena de forma natural a água das chuvas e onde permanecem nascentes com 
água corrente para os seis meses seguintes. Na figura 3 é apresentada a carta de zonagem 
agroecológica com estratificação altimétrica. De acordo com esta estratificação a ilha é dividida 
em quatro zonas: interior, litorâneo, montanhoso, sub-litorâneo. A zona litorânea é influenciada 
pelo microclima semiárido e é caraterizada por terrenos sem aptidão para a prática da 
agricultura, ocupadas por áreas residenciais, de serviços e de lazer. As zonas montanhosas e 
interior são usadas para a agricultura de sequeiro. A plataforma continental da ilha tem uma 
média de 20 metros com a exceção das áreas dos fundos dos vales, como uma parte da cidade 
da Praia, em que constitui o mesmo nível da água do mar. A direção do vento é NE (Nordeste) 
responsável por trazer poeiras do deserto em direção a ilha. 
 
                                                          
1  Este tipo de Sistema (Rega) é normalmente implementado em fundo dos vales ou locais com declive 
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2.2 - Dados utilizados 
2.2.1  Imagens de satélite 
 
As imagens utilizadas no projeto foram adquiridas pelo sensor MSI do Satélite Sentinel-2 
com resolução espacial de 20 e 10 metro. O satélite Sentinel-2 da ESA encontra-se em operação 
desde 2015 (ESA, 2019), sendo as primeiras imagens disponibilizadas a partir de junho de 2016. 
Este satélite tem uma órbita heliosincrona, com uma altitude de 786 km, em relação a superfície 
terrestre e um campo de visão de 290 km. O sensor MSI usa a tecnologia pushbroom para 
registar a refletância espetral dos objetos na superfície da terra em 12 bandas espectrais. As 
bandas espetrais usadas no estudo estão indicadas na Tabela 1. As três bandas B01, B09 e B10 
não são usadas por terem uma resolução espacial muito reduzida (60m) e por corresponderem 
a partes do espetro com informação não relevante para classificação do uso do solo.  
Tabela 1 - Bandas espectrais do sensor MSI usadas no estudo. 
Resolução 
Espacial 
Bandas Nome da Banda Comprimento de 
Onda (nm) 
10 m B2 Blue 492.4 
B3 Green 559.8 
B4 Red 664.6 
B8 NIR 832.8 
20 m B5 Red-Edge 1 704.1 
B6 Red-Edge 2 740.5 
B7 Red-Edge 3 782.8 
B8A Narrow NIR 864.7 
B11 Swir-1 1613.7 
B12 Swir-2 2202.4 
 
Foi efetuada uma consulta do site da ESA no sentido de selecionar um conjunto de imagens 
sem nuvens sobre a ilha de Santiago que abrangesse a época seca e a época das chuvas em três 
anos sucessivos. Foram selecionadas as imagens indicadas na Tabela 2. 
Tabela 2 - Datas das imagens Sentinel-2 usadas no estudo 
Ano Época Seca Época das Chuvas 
2016 _____ 09/10/2016 
2017 26/06/2017 18/11/2017 
2018 12/05/2018 18/11/2018 
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As datas das imagens correspondem a datas antes e pós chuvas, com o intuito de ver a 
discrepância na paisagem devido a forte insolação presente no território. É importante também 
realçar que nos meses dezembro a março, o território é fustigado pela “bruma seca”, devido à 
proximidade com o deserto de Sahara, uma época pós chuva. Importa lembrar que o fenómeno 
“bruma seca”, é uma tempestade de poeiras de areia proveniente do deserto de Sahara, 
conhecida também por outro nome “Lestada”, sendo as ilhas mais atingidas são Sal e Boavista. 
 
2.2.2 Classes de ocupação do solo 
 
As cinco classes de ocupação usadas no estudo são: solo descoberto, tecido urbano, corpos 
de água, vegetação e solo agrícola. As classes foram escolhidas recorrendo à nomenclatura 
Corine Land Cover e iniciativa CCI Africa.  
Relembra-se que a nomenclatura da carta Corine Land Cover constitui 5 Classes no nível 1: 
1. Territórios artificializados, 2. Áreas agrícolas e agroflorestais, 3. Florestas e meios 
naturais e seminaturais, 4. Zonas húmidas e 5. Corpos de água. 
Na legenda CCI Land cover África constitui a área coberta por vegetação, área coberta por 
arbustos, pastagens, lavoura, vegetação aquática, musgos e líquenes, áreas descobertas (solo 
nu), área urbana, área de neve e águas abertas. 
Para este projeto tivemos que adaptar essas classes, devido a paisagem diferenciada da ilha 
em relação a Europa e África, um exemplo seria zonas húmidas na carta Corine em que 
detalhadamente seria constituído por turfeiras e apenas o norte da ilha se encontra áreas 
florestais em zonas húmidas, e uma das espécies de povoamento seria eucalipto. Neste caso 
neste projeto, resolveu-se agrupar em áreas agrícolas e vegetação. 
Cabo Verde não existe neve e nem savanas, neste caso não se aplicaria esta classe, e no caso 
de planos de água e oceano, segundo a land cover, não era o propósito deste trabalho e a sua 
diferenciação.  
Readaptando a iniciativa CCI Land Cover África e Carta Corine Land Cover obtivemos essas 
classes: A classe solo descoberto inclui terrenos não cultivados, vias não pavimentadas e solo 
desnudo sem vegetação. O solo agrícola, inclui áreas cobertos pela vegetação com finalidade a 
prática agrícola. A vegetação inclui toda a vegetação, nos seus diversos estádios de crescimento 
e que não pertencem à classe solo agrícola, inclui desde os jardins urbanos às áreas florestais. 
Os corpos de água, inclui águas das barragens, águas de escoamento fluvial e dos oceanos. O 
tecido urbano inclui toda a infraestrutura de carater urbano, como habitações, vias, 
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2.2.3 Amostras recolhidas no terreno 
 
Com o objetivo de recolher dados insitu para validação da classificação de imagem, foi 
realizado trabalho de campo nos dias 02 e 03 de março de 2019 num conjunto de locais 
previamente selecionados em função do uso do solo. Foram levantados 54 pontos com o GPS 
Garmin Etrex20, com a precisão de 1 m, relativamente às cinco classes anteriormente definidas. 
No terreno, foram recolhidas as amostras de cada tipo de cultura e das classes definidas 
anteriormente, com o acréscimo de cada tipo de cultivo para um estudo mais detalhado sobre o 
tipo de cultivo na ilha. Sendo as parcelas agrícolas de pequenas dimensões (menos que 10 m2), 
foi feito levantamento apenas em áreas maiores, e posicionamento do GPS foi sempre no centro 
da parcela. Na figura 4 são apresentados alguns exemplos de ocupações do solo identificadas 
no terreno. O número de elementos recolhidos no terreno por classe é apresentado na tabela 3.  
Foi usado o software GPS TrackMaker para descarregar os dados em formato GPX e 
converter em shapefile com sistemas de coordenadas WGS84. 
As espécies cultivadas na ilha, de acordo com o levantamento feito no terreno em março de 
2019 são: milho, feijão, batata inglesa, batata doce, amendoim, manga, café, mandioca, papaia, 
limão, laranja, coqueiro, cana, abóbora, tomate e pequenas parcelas de estufas (menos que 5 
m²) de salsa, agrião, coentros e outros temperos. 
Os dados recolhidos no terreno obtidos através do GPS, foram usados como dados validação, 
os dados treino foram extraídos a partir de imagens de satélite em confrontação com cartografias 
oficiais. 
Na escolha dos locais de amostras de campo, foram levados em conta os valores de 
refletância das bandas 8 e 4 respetivamente. Essa metodologia foi feita pelo simples facto dessas 
duas bandas refletirem os valores de absorção e refletância de cada objeto à superfície terrestre 
e agrupadas em cada intervalo de valores, seguidamente foi confrontada com valores de NDVI 
para forçar a análise em zonas de vegetação em comparação com zonas agrícolas.  
Os dados recolhidos no terreno foram usados na validação dos modelos de classificação da 
imagem referente ao ano 2019, o objetivo era validar se as nossas metodologias aplicadas nas 
imagens dos outros anos seriam consistentes. 
Tabela 3 - Número de amostras por classe (dados validação ano 2019) 
Classe Número de amostras 
Solo descoberto 4 
Vegetação 5 
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Corpos de água Nenhuma2 
Tecido urbano 6 
 
Segundo a tabela acima pode se constatar que maiores amostras foram retiradas da classe 
solo agrícola, o objetivo seria a criação de uma cartografia da área agrícola, e conjuntamente 
com o tipo de cultivo existente, recorre-se a diferentes classificadores e posteriormente é feita 
uma análise comparativa das precisões entre os mesmos. Foram recolhidas 40 amostra para 15 
classes de cultivo, sendo algumas amostras foram invalidadas devido a reduzido número, 
porque havia sítios de difícil acesso, para a sua recolha, e outro motivo da eliminação de 
algumas classes seria que na classificação de imagens por classe de cultivo, alguns 
classificadores rejeitaram os inputs quando não são significativos e representativos (quando a 
área do cultivo é de pequena dimensão e um pixel na área fronteiriça com outros cultivos). 
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2.2.4 Cartas de Ocupação do solo 
 
Para comparar os resultados obtidos da classificação das imagens com trabalhos similares 
anteriormente realizados foram usadas as seguintes cartas: Carta Zonagem Agroecológica e da 
Vegetação da ilha de Santiago [Castanheira e Matos, 1985] escala 1/50 000, vias do INGT 
(2018), ortofotomapa e curvas de nível da Câmara Municipal da Praia de 2017. 
A carta de zonagem agroecológica contém a informação fisiográficos, geomorfo-pedológico 
e bioclimáticos da ilha. A informação representada na cartografia são as caraterísticas edáficas 
dos solos, relevos e áreas bioclimáticas. Cruzando mapa do NDVI, previamente calculado, e a 
carta zonagem agroecológica (figura 5) consegue-se ter uma leitura de onde estão localizadas 
áreas com maiores valores de NDVI numa estação seca. No caso a baixa aluvial e o relevo 
montanhoso são paisagens onde se registam maiores valores de NDVI, isso se explica pelo fato 
nessas áreas encontrarem maiores disponibilidades hídricas e também são consideradas áreas 
com microclimas. A área assinalada a vermelho na mesma figura refere-se aos NDVI 
considerados de moderado a alto (entre 0,36 a 0,77). 
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Os ortofotomapas são referentes ao ano 2010 e têm uma resolução espacial de 0.5 metros. 
Esta imagem disponibilizada pela Câmara Municipal da Praia ajudou a ver com maiores 
detalhes a morfologia do terreno e tipo de ocupação do solo cruzado com imagens históricas do 
google earth. 
 
2.3 - Metodologia 
Pretende-se usar uma metodologia que permita criar uma carta de ocupação do solo, o mais 
próximo a realidade no terreno, recorrendo a seis imagens do satélite Sentinel-2 nos anos 2016, 
2017, 2018 e 2019. Pretende-se também sinalizar as alterações na ocupação do solo nestes 
quatro anos. É de relembrar que as imagens do satélite Sentinel-2 estão disponíveis para o 
arquipélago de Cabo Verde, a partir de ano 2016. 
Neste trabalho, foi seguida uma abordagem convencional de classificação supervisionada. 
Para tal, os dados de campo e as imagens de satélite foram preparados e pré-processados para 
serem introduzidos no classificador de imagem. A classificação da ocupação do solo pelo 
classificador é posteriormente avaliada em termos da sua exatidão por comparação com a 
verdade terreno. A deteção de alterações na ocupação do solo foi realizada por comparação de 











Figura 6 - Esquema metodologia classificação imagens 
2.3.1 - Pré-processamento dos dados 
 
As 9 bandas do Sentinel-2 usadas no projeto têm diferentes resoluções espaciais pelo que as 
bandas com menor resolução espacial foram reamostradas para 10 metros. Esta operação foi 
efetuada para cada imagem e foi usado uma máscara para que todas as imagens tivessem a 
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Para se iniciar a classificação os dados de entrada são as diferentes imagens de satélite 
Sentinel-2, em diferentes datas, para as quais são geradas as regiões de interesse (ROI) com os 
dados adquiridos no terreno divididos por classes com caráter representativo da ocupação do 
solo. No total foram criados 10 polígonos (amostras) para cada conjunto de classe. Esta 
operação tem como finalidade o cálculo dos dados estatísticos de cada ROI para caracterização 
de cada classe e divisão em clusters.  
Para a junção das bandas num único ficheiro foi executada a operação layer stacking no 
programa ENVI versão 5.3, e para o planeamento da visita no terreno foi usada uma composição 
colorida RGB, as bandas 4, 3 e 2 e imagens do histórico da google earth. 
2.3.2 - Índices de Vegetação 
 
No caso em estudo, a utilização da banda do infravermelho é de grande relevância uma vez 
que através desta, é possível estudar diferentes índices de vegetação, pelo fato de ser sensível à 
estrutura da folha das plantas. E através desta banda é possível identificar algumas classes de 
objetos como a água ou a vegetação seca ou vigorosa com valores dos índices de vegetação 
diferentes e com comportamentos diferentes em relação a absorção da banda do vermelho e 
reflexão no Infravermelho próximo. 
O cálculo dos índices de vegetação tem como objetivo a obtenção dos valores da refletância 
das folhas das plantas nos seus diferentes estádios da natureza. No caso em estudo foram 
utilizados diferentes índices de vegetação com vista a melhor análise dos resultados e a sua 
comparação. Um índice de vegetação reflete o cálculo do teor da clorofila e o índice da massa 
foliar das plantas. 
NDVI (Índice de Vegetação da Diferença Normalizada) 
É o índice de vegetação mais utilizado de entre os outros índices, foi proposto por Rouse 
et al., [1973]. O índice é calculado através de um procedimento de normalização, o intervalo de 
valores de NDVI é entre -1 e 1, tendo uma resposta sensível à vegetação verde [Xie et al., 2018]. 
Quanto mais próximo do valor 1 maior a atividade fotossintética da vegetação. Rouse et al. 
[1973] define a fórmula para o cálculo do NDVI da seguinte forma: 
NDVI = (ρnir − ρred) / (ρnir + ρred) 
Onde, ρred e ρnir são refletância do vermelho e do infravermelho próximo, respetivamente, e 
de acordo com o autor, na análise dos resultados da observação de séries temporais dos índices 
espetrais e mudanças sazonais da floresta, as condições da floresta mudam dependendo da 
estação do ano. 
CIRedEdge 
Este índice foi criado por Gitelson et al., [2003], para transmitir as caraterísticas físicas 
da vegetação, um exemplo é que pode mostrar a vitalidade das plantas. Autores afirmam que o 
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CIRedEdge = (ρre3/ ρre1) -1 
em que ρre3 é a reflectância da banda 7 e ρre1 corresponde a banda 5 na imagem Sentinel-2. 
 
SAVI (Índice de Vegetação Ajustado ao Solo) 
Segundo o autor Qi et al., [1994], o resultado do NDVI sofre alterações não só com o teor 
de água, percentagem da clorofila, atividade fotossintética, mais também com o background do 
solo. Desta forma, desenvolveu o Índice de Vegetação Ajustado ao Solo SAVI, no qual segundo 
o mesmo autor iria preencher as lacunas existentes no cálculo apenas do NDVI. 
Este índice foi desenvolvido para minimizar as influências do solo nos espetros de copa das 
plantas, incorporando um fator de ajuste de solo L no denominador da equação do NDVI. Para 
o ajuste ideal do efeito do solo, o fator L deve variar inversamente com a quantidade de 
vegetação presente [Qi et al, 1994]. 
Então Huete [1988] citado em Qi et al., [1994] desenvolveu uma equação de seguinte forma: 
SAVI = (ρnir − ρred) / (ρnir + ρred + L) *(1+L) 
Onde L é um fator de ajuste, e Huete [1988] otimizou um fator de ajuste para L=0.5, por 
reduzir consideravelmente o ruído do solo ao longo de uma área em estudo. Além disso, a 
otimização do fator L exigiria conhecimento prévio dos valores de vegetação, amenos que um 
deles desenvolvesse uma função iterativa. O que o autor no momento não conseguiu ver foi que 
ao atribuir o valor a constante L haveria uma perda nas respostas dinâmicas da vegetação, 
forçando L como um valor fixo, sendo que este valor é geralmente superior a refletância do 
vermelho, amorteceria os valores das variáveis da refletância [Qi et. al, 1994]. 
O autor Qi et al., [1994] desenvolveu uma nova equação (MSAVI) para encontrar o valor da 
variável L autoajustado aumentando a sensibilidade do SAVI, diminuindo os efeitos do ruído. 
Os resultados relativos aos índices de vegetação podem ser consultados no Anexo-B da tese. 
2.3.3 - Classificação de imagem 
 
A classificação de imagens e a deteção de alterações são duas das técnicas mais utilizadas 
para monitorizar as alterações da ocupação do solo [Du et al., 2014]. A abordagem para a 
deteção de alterações consistiu no uso dos índices de vegetação nas várias datas de aquisição 
das imagens e na sua comparação em valor e em extensão. A identificação das classes de 
ocupação do solo foi realizada por classificação de imagem. A classificação de imagem é 
semiautomática, os dados são classificados em pixéis, sendo um dos problemas da abordagem 
automática é a parte supervisionada do algoritmo de classificação, em que envolve o trabalho 
de um operador humano com experiência, ao passo que a qualidade das áreas de treino é um 
fator determinante para a qualidade do resultado da classificação [Walter, 2000].  Por esse 
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de classificação de imagem podem ser agrupados em: paramétrico, não-paramétrico, ao nível 
do pixel, orientação do objeto e abordagem híbrida, alguns destes métodos foram testados neste 
projeto.  
a) Máxima verossimilhança 
É um classificador paramétrico, e baseia-se na estatística de segunda ordem de um modelo 
de densidade de probabilidade gaussiana para cada classe, e caso um modelo tiver essa 
distribuição o classificador é ótimo [Schwengerdt ,1995]. 
b) Distância Mahalanobis 
O classificador é semelhante ao da máxima verosimilhança, mas assume que todas as 
covariâncias das classes são iguais, e por esse motivo torna-se um classificador mais fácil de se 
usar. Este classificador mede a distância de duas variáveis em relação ao centróide, quanto mais 
perto a variável tiver em relação ao centróide maior será o valor do classificador 
c) Redes neuronais 
Uma rede neuronal consiste em um grande número de nós altamente interconectados 
utilizando algoritmos matemáticos para modelar problemas complexos não lineares [Vafaei, 
2018]. No caso da deteção remota, na camada de entrada, o número de neurónios representa um 
conjunto de variáveis explicativas, geralmente as refletância, e nas camadas de saída contém as 
classes de ocupação do solo [Erbek, 2010].  
d) Árvore de decisão 
A árvore de decisão é um classificador não paramétrico, e a sua estrutura básica consiste em 
um nó raiz, nós internos e um conjunto de nós terminais. Este classificador é conhecido por 
lidar com relações não lineares entre classes, permitem valores ausentes e capazes de lidar com 
entradas numéricas e categorias de forma natural [Volper, 1986; Fayyad e Irani, 1992; citado 
em Walter, 2000]. As árvores de decisão têm um apelo intuitivo significativo, porque a estrutura 
da classificação é explicita e facilmente interpretável. Mais comumente, as divisões definidas 
em cada nó interno de uma árvore de decisão são estimadas a partir de dados treino utilizados 
técnicas estatísticas. Um exemplo desta abordagem é o modelo de árvore de classificação e 
regressão (CART) descrito por Breiman et al., [1984]. No CART, um espaço de decisão é 
estruturado em árvore e é estimado dividindo recursivamente os dados em cada nó com base 
em testes estatísticos, no qual aumenta a homogeneidade dos dados treino nos nós descendentes 
resultantes. Segundo Walter [2000] a árvore de decisão tem um comportamento comparável 
com a classificação de máxima verossimilhança em termos da exatidão da classificação, tem 
vantagens significativas em relação a seleção de atributos e manipulação de diferentes tipos de 
dados e recuperação de dados perdidos [Walter, 2000]. Convencionalmente, um ramo da árvore 
é construída de tal modo que todas as observações de dados treino são corretamente 
classificados (i. e, exatidão de classificação ≅ 100%), portanto quando se regista erros, o ramo 
da árvore é removida (alguns autores desenvolveram métodos para “podar” árvores, Quinlan 
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2.3.4 - Pós-Classificação 
 
Numa classificação de imagem considera-se importante avaliar o grau de confiabilidade do 
resultado ou mais precisamente o grau de exatidão das classes de ocupação do solo preditas. A 
exatidão global refere-se à concordância global entre os dados treino e validação, e varia numa 
escala de 0 a 1, mostra o grau de confiança no resultado da classificação da totalidade das 
classes. A exatidão global e calculada como a razão entre o número de pixéis corretamente 
classificados e o número total de pixéis avaliados.  
A avaliação da exatidão da classificação de cada classe é efetuada recorrendo à exatidão do 
produtor e à exatidão do utilizador. A exatidão do produtor refere-se à razão entre os pixéis de 
corretamente classificados de uma determinada classe e o total de pixéis daquela classe no 







onde n é o número de pixéis e r é o número de classes. A exatidão do produtor está associada 
ao erro de omissão, ou seja, aos pixéis erradamente atribuídos a outra classe. 
A exatidão do utilizador (EU) é a capacidade classificar corretamente uma dada classe, ou 
seja, a razão entre os pixéis corretamente classificadas em relação à totalidade dos pixéis 







onde n é o número de parcelas e r é o número de classes. A exatidão do utilizador está associada 
ao erro de comissão, ou seja, aos falsos positivos.   
Uma outra métrica usada na avaliação da qualidade da classificação é o coeficiente Kappa. 




em que n é o número total de pixéis e nij o número de pixéis da classe j classificadas como 
classe i, r representa o número de classes. O índice kappa segundo Koch et al., [1977], também 
mostra a concordância entre as classes, no caso, a probabilidade de as classes estarem definidas 
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Tabela 4 - Interpretação dos valores índice kappa segundo Koch et al., [1977] 
Valor de Kappa Interpretação 




0,61<...>0,8 Forte (confiável) 
0,81<...>=1 Suficientemente bom 
É de realçar que existe uma relação linear entre a exatidão de produtor e erro de omissão, a 
exatidão de utilizador e erro comissão, ou seja, se somarmos os dois o valor vai ser sempre 100, 
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Capítulo 3 - Resultados 
 
3.1 - Introdução 
 
Neste capítulo são apresentados os resultados da classificação de imagens com os 
diferentes métodos apresentados no capítulo anterior. No decorrer do projeto é assumido que 
cada classificador tem as suas vantagens, desvantagens e especificidades, caraterísticas essas 
que torna cada classificador tendencialmente específico para determinados tipos de análises. 
Interessa saber de que forma cada classificador se manifesta utilizando a mesma metodologia, 
e com os mesmos dados de entrada, e posteriormente serão feitas as comparações dos resultados 
produzidos. A análise é feita ao nível do pixel (tamanho 10 metros) usando parâmetros, e é feita 
a comparação com o histórico das imagens do google maps e ortofotomapas. Para a análise é 
importante saber como se manifesta cada banda da imagem e o que informações cada uma 



















Figura 7 - Esquema metodológico do trabalho 
 
No esquema representado acima poderá se ver que a metodologia inicial objetivada a fazer 
análise das imagens, recorreu-se a três métodos de classificação. O três métodos de 
classificação baseiam-se no método paramétrico, não paramétrico e por pixel, sendo o primeiro 
usa por base a métrica matriz de covariância e a média. O desempenho e a exatidão dos 
classificadores que utilizam o método paramétrico estão diretamente ligados à distribuição 
normal dos dados. O problema reside nas imagens que apresentam comportamento mais 
heterogêneos, assim como nas feições anômalas (outliers) encontradas em imagens mais 
homogêneas [Andrade et al., 2014]. Um exemplo do classificador que tem por base este método 
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O autor Andrade et al,. [2014] ainda defende que o método não paramétrico diferencia com o 
primeiro na medida em que podem ser empregados com distribuições que não obedeçam aos 
parâmetros da curva normal. Um exemplo de classificador que utiliza este método é as redes 
neuronais. 
 
Os classificadores para a análise e comparação dos resultados utilizam a estatística 
espacial como média, matriz de covariância, desvio padrão. Com a análise comparativa das 
precisões de cada classificador (índice Kappa, exatidão produtor, exatidão utilizador e exatidão 
global) é possível fazer a nossa matriz de confusão e fazer a deteção de alterações com 
diferentes imagens. 
As análises comparativas de diferentes classificadores têm como o objetivo, observar o 
comportamento de cada um, em diferentes imagens com mesmos inputs (dados treino e 
validação). 
O cálculo dos índices de vegetação, a classificação de imagens e os mapas de ocupação 




3.2 - Análise preliminar das imagens de satélite 
 
Numa primeira fase do trabalho as imagens da época seca e da época das chuvas foram 
analisadas visualmente na forma de composição em falsa cor (bandas B8-B4-B3). Na primeira 
linha da figura 8 são apresentadas as imagens da época seca e na segunda linha as imagens da 
época das chuvas. É visível uma maior reflectância no infravermelho próximo (banda 8) nas 
imagens adquiridas após a ocorrência da chuva, em particular a imagem de 10 setembro de 
2016. De facto, após as chuvas a vegetação espontânea cresce em toda a ilha e os agricultores 
iniciam a plantação de culturas de regadio. Nas imagens adquiridas em novembro de 2017 e 
2018 é menos evidente a presença de vegetação devido à forte insolação que em dois meses 
após as chuvas pode secar por completo o solo. Os ventos designados “bruma seca” 
provenientes do Sahara atinge o seu auge entre os meses dezembro e março, e durante o ano 
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Figura 8 - Na primeira linha estão as imagens 27/04/2019, 18/11/2018 e 12/05/2018. Na segunda linha as imagens 
18/11/2018, 26/06/2017 e 09/10/2016. Combinação bandas B8 e B4, B3. 
Relativamente à mesma figura, as imagens de 27/04/2019, 12/05/2018 e 26/06/2017 são as 
imagens com menor reflectância do NIR correspondente às estações primavera e verão, e o mês 
considerado mais seco será o da imagem 27/04/2019 em que existe a menor reflectância. De 
acordo com os agricultores ouvidos durante a visita do campo, no início do ano 2019, houve a 
praga dos “mil pés” em que danificou uma boa parte das culturas, fazendo com que baixasse o 
teor da clorofila nas plantas, um dos indicadores do nível de saúde das plantas e stress abiótico. 
Para melhor analisar a relação entre a banda do vermelho e a banda do infravermelho 
próximo foi produzidos scatterplots das duas bandas para cada uma das imagens (figura 9). É 
observada uma relação linear entre as duas bandas na maioria das datas, revelando níveis de 
reflectância semelhantes, com a exceção da imagem de 2016 e a imagem de novembro de 2018 
em que é visível o aumento da reflectância da banda do infravermelho relativamente à banda 
do vermelho, confirmando claramente que foram os meses onde se registam maiores 
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Figura 9 -ScatterPlot da combinação das bandas B8 e B4 das imagens 
A área da ilha segundo Direção Geral do Território é de 1002,2 Km², no entanto através das 
imagens de satélite foram gerados 10.047.263 pixels, sendo cada uma delas com uma área de 
100 m² (resolução espacial de cada pixel). Tendo em conta a quantidade de pixels na imagem, 
e multiplicando pela área do mesmo, devolve o resultado de 1004,72 Km². Essa discrepância 
nos valores das áreas da DGT Cabo Verde e do gerado aqui tem a ver com as áreas circundantes 
dos limites administrativos. Para cortar uma imagem raster a partir de um vetor no caso limite 
da ilha, o algoritmo usado, parte do pressuposto que se um pixel tiver uma parte contida dentro 
da ilha e outra parte pertencente ao mar, ela escolhe a maior região em que pertencente o pixel, 
se for no mar ela elimina o pixel, fica a lacuna. 
 
3.3 - Dados para treino e validação do classificador 
 
Foram definidas 10 regiões de interesse (ROI) para cada classe para treino do classificador, 
e por termos imagens de anos diferentes, foi necessário definir diferentes ROIs para cada 
imagem, mas usando sempre as mesmas regras de delimitação das ROI. Foi ainda delimitado 
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cada imagem foram definidas 20 regiões de interesse para cada classe em cada imagem. As 
parcelas adquiridas no terreno foram usadas como dados validação para o ano 2019. Para cada 
classe é preciso avaliar a estatística espacial (global e local) incluindo a média, desvio padrão 
e a correlação espacial, com o objetivo de analisar a matriz de vizinhança do índice espetral 
para cada pixel em relação a sua vizinhança. 
Na tabela abaixo é de se notar que foram usados números diferentes de dados validação na 
imagem de 2019 em relação as outras imagens, isto porque, são dados com exatidão a 100%, 
achou-se não necessariamente ter maiores números de dados. 
Tabela 5 – Dados treino e validação do processamento 
Classes 09/10/2016 26/06/2017 18/11/2017 12/05/2018 18/11/2018 27/04/2019 
Dados T V T V T V T V T V T V 
Solo 
Descoberto 
10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 4 
Solo 
Agrícola 
10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 6 
Vegetação 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 5 
Tecido 
urbano 
10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 6 
Corpos de 
água 
10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 6 
No data 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 6 
 
Na figura 10 é apresentado comportamento espetral de cada classe calculado com as regiões 
treino da imagem adquirida em 27/04/2019. A vegetação tem um comportamento idêntico ao 
solo agrícola o que de certa forma seria esperado numa imagem adquirida após a ocorrência de 
chuva. Uma imagem na época seca poderá distinguir entre estas duas classes. Observamos 
também uma confusão entre o solo descoberto e o tecido urbano. A única classe que claramente 
se distingue de todas as restantes é a classe água. Os corpos de água mantêm o mesmo 
comportamento sendo a água um alvo que absorve a maior quantidade de energia solar radiante 
na banda do infravermelho. Na figura podemos ver que no comprimento de onda entre 500 a 
700nm as classes tem valores baixos e isso é explicado pelo fato de no comprimento de onda 
da região do visível as classes apresentarem valores baixos de refletância devido à maior 
variabilidade com a atmosfera (vapor de água, ozono e partículas suspensas no ar, efeito de 
Rayleigh e Mie), e esses mesmos alteram-se por absorção das partículas como exemplo a 
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Figura 10- Comportamento espetral das classes na imagem (ano 2019)  
No decorrer do trabalho de campo observou-se, que pelo fato da localização geográfica da 
ilha, a forte insolação, faz com que alguns objetos à superfície tenham a mesma resposta 
espetral, como telhado das casas, e devido ao tipo de material (chapas) na sua constituição, 
alguns exemplos de confusão, são corpos de água e alguns telhados das casas, solo agrícola e 
vegetação. Outro exemplo de posteriores lacunas, são as estradas de asfaltos e em calçadas, 
sendo a largura menor que 10 metros, o software atribui o valor a pixel igual a área circundante 
(o valor do centroide) o que não corresponde a verdade no terreno. 
 
3.4 Índices de vegetação 
 
O cálculo dos índices de vegetação tem como objetivo a obtenção dos valores da refletância 
das folhas das plantas nos seus diferentes estádios de desenvolvimento. No caso em estudo 
foram utilizados diferentes índices de vegetação com vista a uma melhor análise dos resultados 
e a sua comparação. Um índice de vegetação reflete o cálculo do teor da clorofila e o índice da 
massa foliar das plantas. 
Na figura 11 são apresentados os valores do NDVI superiores a 0.36 para as três datas na 
época seca. A verde está representada o valor de NDVI da imagem de 2018, a amarelo para a 
imagem de 2019 e azul a imagem e 2017. As áreas dos polígonos são: 13632m2 em 18/11/2018, 
1847m2 em 18/11/2017 1847, 458 em 12/05/2018, 386 em 06/2017 e por fim 18851 em 2016, 
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Figura 11 – NDVI para imagens na época seca 
Em épocas secas apresentado na figura 11, mostra-nos que os maiores valores (0,78) de 
NDVI foram registadas na imagem do dia 29/04/2019 (os intervalos do NDVI usados são de 
0,36 a 0,77). 
Na figura 12 é apresentado o NDVI (logo após as chuvas) em que pode-se constatar que os 
intervalos dos valores para o NDVI, têm registos mais baixos na imagem do dia 18/11/2018 por 
ter valores das absorções  registados maiores que a refletância, isto porque segundo a teoria que 
sustenta o algoritmo do NDVI, quando os valores da absorção e refletância forem próximos, os 
valores do  NDVI serão próximos a zero e quando os valores da absorção (RED) forem 
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Figura 12 - NDVI para imagens após as chuvas 
Os valores mais altos (0.586) registados pelos sensores na análise foram na data 09/10/2016 
isto porque as discrepâncias nos valores do NIR em relação ao RED foram maiores, em relação 
as outras imagens o de 09/10/2016 e valor do NIR (>80%) foi claramente superior ao do RED. 
A paisagem mostra-se de mudança repentina uma vez que o clima é semiárido e o solo é ralo, 
sendo assim esse tipo de solo perde ingredientes necessários para o crescimento da vegetação 
em estações mais quentes devido a forte insolação e a prevalência de muito vento que aflige a 
ilha. E nos três meses do ano em que chove o solo se encontra desagregado e delgado, a água 
retira esses ingredientes, e depois agravado pela morfologia acidentado da ilha. 
 
3.5 - Classificação de imagens 
 
A área de estudo tem um total de 1002 Km², e foram escolhidas cinco classes de ocupação 
do solo: Solo descoberto, tecido urbano, corpos de água, vegetação, solo agrícola. No estudo 
interessa saber o motivo da escolha das classes, e tendo disponíveis imagens com 10 metros de 
resolução espacial e por ser uma ilha de pequena dimensão, os objetos a superfície do mesmo, 
também são de pequenas dimensões, por este motivo foram escolhidas classes que seriam 
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O solo descoberto inclui toda a área sem construções humanas e sem vegetação, pelo que 
inclui áreas com diferentes formações geológicas e pedológicas. A classe tecido urbano inclui 
todas as construções humanas, estando incluídas diferentes usos, como habitações, estradas, 
aeroportos, indústrias e entres outros. Os corpos de água incluem as bacias fluviais, praias, 
barragens e outras infraestruturas hídricas. A vegetação inclui vegetação esparsa, florestas, 
vegetação rasteiras e vegetação urbana. No solo agrícola estarão contidos todos os solos 
cultiváveis e cultivadas. E na classe nodata mostrarão os pixéis com codificações 
desconhecidos, como nuvens e sombras. 
Relativamente à classificação das imagens foram avaliados diferentes métodos, nos quais se 
incluem dados treino e dados validação. Os dados treino são amostras de pixéis que representam 
um determinado tipo de classe. O algoritmo usa os dados treino para identificar na imagem 
pixéis com valores semelhantes ao da amostra. Em cada imagem (no total são 6 imagens) 
utiliza-se uma região de interesse (ROI/dados treino), isto porque vamos treinar o nosso 
classificador forçando a priori que existe um conhecimento prévio dos valores de cada pixel. 
A ideia inicial era obter imagens de satélite próximo a data de visita ao terreno, no que não foi 
possível por causa das nuvens, o mais próximo que se conseguiu foi na data 27/04/2019. 
Para a melhor interpretação e análise do resultado optou-se por comparar os três 
classificadores em cada imagem, no entanto a região de interesse foi igual para os três 
classificadores em cada uma das imagens. 
 
3.5.1 - Classificador Distância de Mahalanobis 
 
Neste classificador em relação à data 09/10/2016 a exatidão global das classes foi de 97%, 
significa que 97% dos pixéis foram classificadas segundo a realidade definida pelos dados 
validação correspondente no terreno, através do conhecimento prévio de terreno, pesquisas 
históricas da google earth e confirmação com moradores locais. 
Nas tabelas dos resultados os termos EP e EU são exatidão do produtor e utilizador 
respetivamente. 
O valor do coeficiente kappa foi de 92%, mostrando a concordância suficientemente bom 
entre as classes. Neste caso a classe que claramente ficou melhor definida foi corpos de água. 
A classe solo descoberto teve a maior confusão com a classe tecido urbano, isto explica-se 
devido à resolução espacial da imagem (10 metros) e devido à estrutura aleatória na distribuição 
espacial das infraestruturas e equipamentos urbanos. Relativamente ao erro de comissão, 
mostrou-se claramente que a classe corpos de água teve o melhor valor 0,17%, sendo quanto 
mais próximo a zero for o erro comissão e omissão melhor classificada será a classe. O erro 
omissão mostra os valores contidas nos dados treino desta classe que foram omitidas em dados 
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alguma discordância entre a classe vegetação e solo agrícola, sendo uma época pós chuva é 
normal que uma vegetação seja classificada como sendo solo agrícola e vice versa. 
 
Tabela 6 - Estatística do classificador distância de Mahalanobis  
 2016 2017 2018 2019 
 
Classe 
09/10 26/06 18/11 12/05 18/11 27/04 
EP EU EP EU EP EU EP EU EP EU EP EU 
Solo 
Descoberto 
81,42 94,49 92,49 92,58 90,85 85,27 97,15 82,82 79,05 78,73 35,40 82,66 
Tecido 
Urbano 
63,99 32,67 32,64 99,92 70,09 79,96 6,26 99,93 52,89 81,79 11,46 12,68 
Solo 
Agrícola 
78,66 90,11 64,88 99,88 71,98 98,67 92,80 98,69 73,86 92,13 95,60 52,55 
Vegetação 96,16 90,93 98,93 62,21 85,56 95,01 84,04 65,13 88,72 81,23 73,26 14,02 
Corpos de 
Água 
99,64 99,83 99,66 98,65 99,87 97,97 98,35 99,54 99,31 97,86 93,25 97,70 
 
Na imagem da data 26/06/2017 a classe corpos de água foi a que teve melhor concordância 
entre dados treino e validação correspondendo a erros comissão e omissão com valores mínimos 
apresentados (1,35 e 0,34). A maior discordância continua a ser entre a classe solo descoberto 
e tecido urbano. Houve uma ligeira confusão relativamente a escolha dos dados treino na classe 
vegetação em que foi definida como sendo solo agrícola.  
Na imagem do dia 18/11/2017, figura 13, a classe melhor definida continuou a ser os corpos 
de água com menor erro e maior exatidão. No tecido urbano houve uma grande parte da omissão 
em relação a validação dos dados treino uma vez que uma parte de pixéis de input não foram 
validados em nenhuma outra classe. A classe tecido urbano foi a que teve maior erro, tanto pela 
confusão com outras classes (erro comissão) como também pelos pixéis que não foram 
considerados na validação (erro omissão). A maior confusão ainda continua entre as classes 
solo descoberto e relação ao tecido urbano. 
Na imagem na data 12/05/2018 a exatidão global foi boa com 91%. A classe com melhor 
classificação foram os corpos de água em que 98,35% dos pixéis tem concordância e os erros 
foram mínimos tanto em comissão e omissão. Importante realçar que a classe que teve maior 
confusão foi a da vegetação em que 34,87% foi classificada como sendo outras classes e 15,96% 
não foi classificada. Uma situação diferente refere-se à classe tecido urbano em que uma 
quantidade significativa de pixéis não estão em concordância com os dados de referência, e 
consequentemente a exatidão do produtor teve um valor baixo. Na imagem de 18/11/2018 a 
exatidão global foi boa com valor de 90.6%. A classe com a maior exatidão do produtor foi dos 
corpos de água seguido de vegetação. A maior confusão continua a ser entre as classes solo 
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coeficiente kappa 0.51, considerado moderado a confiabilidade das nossas classes. A classe 
melhor classificada foi a dos corpos de água sendo exatidão produtor e utilizador maior que 
90%. A classe com menor exatidão e maior erro foi tecido urbano, pelo motivo de que houve 
pixéis consideradas nos dados treino e que na validação foram consideradas como pertencentes 




Figura 13 - Melhor classificação distância mahalanobis 09/10/2016 
 
3.5.2 - Classificador Máxima Verossimilhança 
 
Na imagem 09/10/2016 a classe melhor classificada foram os corpos de água com 97,4% da 
exatidão do produtor e 99,8% exatidão utilizador. Na imagem 26/06/2017, figura 14, a exatidão 
global das classes foi 94,21%, a classe com menor erro e maior exatidão foram os corpos de 
água. A nível da classificação individual das classes a concordância foi boa. A classe com a 
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vegetação foram confundidas com solo agrícola, o mesmo não aconteceu na classificação do 
solo agrícola. 
Na imagem do dia 18/11/2017 a classe que maiores erros na classificação foi solo 
descoberto, a nível da exatidão global das classes foi considerada boa de 85,5% e o de acordo 
com o coeficiente kappa foi considerada confiável e consistentes os nossos dados. 
Tabela 7 – Exatidão da classificação da totalidade das imagens usando o classificador da máxima 
verosimilhança.  
 2016 2017 2018 2019 
 
Classe 
 26/06 18/11 12/05 18/11 27/04 
EP EU EP EU EP EU EP EU EP EU EP EU 
Solo 
Descoberto 
81,57 37,95 97,99 90,58 87,57 68,47 77,76 75,31 67,23 83,80 88,68 95,84 
Tecido 
Urbano 
63,61 85,86 76,35 82,76 70,95 92,22 36,48 31,56 83,81 54,95 73,18 48,05 
Solo 
Agrícola 
38,73 77,26 30,58 98,13 52,38 94,20 63,09 59,73 76,22 66,44 99,82 14,28 
Vegetação 92,48 86,34 85,07 90,28 88,03 87,24 87,27 21,05 74,41 81,90 86,43 71,19 
Corpos de 
Água 
97,41 99,78 99,90 98,75 99,26 85,83 96,94 99,94 99,27 99,40 92,64 98,26 
 
A maior confusão foi entre vegetação e solo agrícola, pelo fato de serem classificados pixéis 
com a mesma resposta espetral em ambas as classes. O solo descoberto foi a classe com maior 
número de pixéis confundidos com outras classes. 
Na imagem 12/05/2018 a exatidão global foi de 80,77% considerada boa, e o coeficiente 
kappa foi de 0,68 considerada confiável. A classe melhor definida foi a dos corpos de água com 
exatidão do produtor de 96,94% e do utilizador de 99,94%, mesmo havendo alguns pixéis 
atribuído a classe tecido urbano explicado pelo fato de na região de interesse tecido urbano 
haver alguns equipamentos ou infraestruturas com a mesma assinatura espetral da água, tendo 
em atenção que a onda do mar tem uma cor branca e alguns telhados também. A classe com 
menor exatidão na definição e validação foi de tecido urbano com uma exatidão menor que 
40%. Na classe tecido urbano, existem vários pixéis que foram omitidos, ou seja, não foram 
validadas como sendo nenhuma classe, e o mesmo aconteceu que, houve vários pixéis que 
foram classificados como pertencente a outras classes. 
A exatidão global foi aceitável na imagem de 18/11/2018, foi de 86,55% e o mesmo 
aconteceu com o coeficiente kappa. A classe melhor classificada foi a dos corpos de água 
obtendo maiores valores de exatidão, e a classe com menor exatidão na classificação foi solo 
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0,82, considerado confiável os nossos dados. As classes melhores classificadas foram corpos 
de água seguido de solo descoberto por terem maiores valores de exatidão. A classe pior 
classificada foi solo agrícola com uma exatidão do utilizador de 14%. 
 
Figura 14 - Melhor classificação máxima verossimilhança 26/06/2017 
 
3.5.3 - Redes Neuronais 
 
Nas redes neuronais foram usados os parâmetros por defeito com 1000 iterações, a função 
logística como função de ativação e 10 layers. Na tabela 8 são apresentadas as estatísticas da 
classificação. 
Relativamente a imagem de 09/10/2016 a exatidão global foi de 86,85% e o coeficiente 
kappa foi de 0,81 considerada boa. Neste classificador a maior confusão foi entre classe solo 
descoberto e solo agrícola, normal para esta altura do ano, época pós chuva, em que pixéis 
pertencentes a solo descoberto foram classificados como sendo solo agrícola. Importante 
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imagem 26/06/2017 a exatidão global das classes foi de 84,92% e o coeficiente kappa foi de 
0,76 considerada fortemente aceitável. A classe com maior imprecisão foi tecido urbano, 
seguido de solo agrícola, aconteceu pelo simples fato dos pixéis serem incluídas em outras 
classes não sendo corretamente classificadas. As classes com maiores precisões na classificação 
foi a dos corpos de água (exatidão produtor =100, exatidão utilizador = 92,77%) seguido de 
solo descoberto (exatidão produtor = 91,87%, exatidão utilizador = 79,80%). 
Tabela 8 - Estatística do classificador redes neuronais  
 2016 2017 2018 2019 
 
Classe 
 26/06 18/11 12/05 18/11 27/04 
EP EU EP EU EP EU EP EU EP EU EP EU 
Solo 
Descoberto 
98,89 41,07 91,87 79,80 80,19 45,74 84,93 98,03 75,37 74,82 85,17 95,47 
Tecido 
Urbano 
61,40 96,36 12,39 56,99 40,49 78,01 69,37 89,63 73,63 80,94 72,04 17,06 
Solo 
Agricola 
43,81 93,91 30,31 54,77 45,01 97,73 9,40 61,61 86,17 65,74 79,00 15,84 
Vegetação 82,79 95,02 62,38 64,76 79,20 82,06 98,02 27,65 89,15 80,21 80,49 46,26 
Corpos de 
Àgua 
99,92 95,55 100,0 92,77 96,43 99,91 99,27 99,97 96,10 100,0 95,99 99,83 
 
 
Na imagem de 18/11/2017 a exatidão global da classificação foi de 85,9% e o coeficiente 
kappa foi de 0,775 considerada fortemente aceitável. As classes com maiores erros de omissão 
foram solo agrícola (60,64%) seguido de tecido urbano (60,21%), mostrando que valores 
referentes aos pixéis classificados nos dados treino ficaram por validar e não foram atribuídas 
a nenhuma outra classe. A classe com maior exatidão continua sendo corpos de água. A classe 
que teve maior confusão, ou seja, pixéis foram classificados noutras classes foi a vegetação, em 
que 18,90% foi classificado como sendo solo descoberto, 27,17 % foi classificado como tecido 
urbano, 58,44 como solo agrícola, ou seja na época pós chuva a vegetação no seu auge ela 
reflete mais na onda do infravermelho próximo, tendo a mesma assinatura espetral que solo 
agrícola. 
Na imagem 12/05/2018 a exatidão global foi de 90,86% e coeficiente kappa foi de 0,84, 
considerada confiável a definição das nossas classes. Na classe solo agrícola o erro de omissão 
foi elevado (90,60%) em que não houve concordância entre a definição dos dados treino e dados 
validação. Na data de 18/11/2018 a exatidão global foi de 89,75% e o coeficiente kappa foi de 
0,834, considerada confiável a classificação. A classe com melhor classificação foram os corpos 
de água (exatidão utilizador = 100%). A classe no qual teve maior confusão na concordância 
entre dados validação e treino foi vegetação, em que pixéis foram validadas em outras classes 
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A tabela 8 mostra que a exatidão global do classificador redes neuronais na data 27/04/2019, 
figura 15, foi de 90,8% e o índice kappa foi considerado confiável com valor de 0,84. A classe 
com maior exatidão foi corpos de água ( exatidão produtor = 95,99% e utilizador = 99,83%) e 
a classe menor exatidão foi tecido urbano, no entanto interessa saber se existe alguma confusão 
na validação das classes, no caso foi entre no data versus tecido urbano e corpos de água versus 
tecido urbano. 
  
Figura 15 - Melhor classificação redes neuronais 27/04/2019 
 
3.6 - Comparação dos Métodos Classificação/Discussão Resultados 
 
Por último, procedeu-se à comparação dos diferentes classificadores. A comparação foi 
efetuada ao nível da exatidão global e da comparação da exatidão individual de cada classe. Em 
relação à exatidão global, o classificador distância de Mahalanobis foi o que teve melhor 
exatidão em 4 das seis imagens, seguido das redes neuronais em que teve duas vezes valores 
maiores que os outros e ficou em terceiro lugar três vezes. Claramente se pode ver que o melhor 
classificador que se aplica a este estudo é a distância de Mahalanobis, este classificador é menos 
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de entrada) e mais robusto que verossimilhança. O facto de dispormos de poucos dados de 
treino, 10 parcelas para cada classe, diminui a exatidão esperada de métodos mais sofisticados 
como as redes neuronais ou a máxima verosimilhança que claramente requerem centenas de 
amostras de treino para um bom desempenho. Neste caso, e em situações semelhantes, com 
poucos dados treino, a distância de Mahalanobis pode ser uma boa escolha. O método da 
distância de Mahalanobis é uma simplificação da máxima verosimilhança em que a função 
covariância é igual para todas as classes. O parâmetro distintivo é o valor da média de cada 
classe.  
Tabela 9 - Comparação exatidão global dos três classificadores  

























Distância Mahalanobis 97,10 93,83 94,35 91,36 90,64 68,37 0,916 0,890 0,90 0,85 0,84 0,51 
Redes Neuronais 86,4 84,92 85,52 90,85 89,75 90,81 0,81 0,76 0,80 0,84 0,83 0,88 
Máxima Verossimilhança 86,03 94,21 85,16 80,77 86,55 88,92 0,80 0,91 0,76 0,68 0,79 0,82 
 
A nível da classificação individual das classes, a classe melhor definida foram corpos de 
água, de seguida solo agrícola e vegetação, tecido urbano e por fim solo descoberto. As duas 
classes com maior confusão foi tecido urbano e solo descoberto, pelo simples fato de se 
trabalhar com pixéis de resolução espacial de 10 metros e sendo uma ilha com crescimento 
urbano espontâneo, entre as habitações particulares estão na maioria das vezes intercaladas com 
caminhos de “terra abatida”, que no caso tem a mesma resposta espetral que solo descoberto. 
Optou-se por usar as mesmas classes para todas as imagens para uma comparação concisa. 
A imagem de 09/10/2016 mostra claramente que após épocas de chuvas a vegetação 
encontra-se no auge, e surge também a agricultura de sequeiro, para uma boa parte das famílias, 
principalmente em lugares onde não estão implementadas a rega gota-a-gota, no caso no norte 
da ilha. No caso nesta imagem a exatidão global foi de 97,10%, mostrou-se claramente a 
paisagem coberta pela vegetação. Nesta mesma data a média da exatidão das classes foram altas 
com exceção do tecido urbano. Importante realçar que no classificador distância de 
Mahalanobis as classes tiveram melhores precisões em relação aos outros classificadores, e foi 
aproximadamente em 75% dos casos. 
O curioso é que a classe tecido urbano (uma das classes com maior confusão) foi melhor 
classificado sempre no classificador de redes neuronais, e um dos motivos seria pelo fato deste 
classificador funcionar como um detetor de padrões em que avalia, detalhadamente todos os 
pixéis da amostra e os agrupa em padrões no caso o que tiver o valor mais próximo ou parecido 
a amostra. A classe vegetação tiveram melhores resultados no classificador distância de 
Mahalanobis e corpos de água nas redes neuronais. É importante explicar que as classes corpos 
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fato de serem classes que obedecem um certo padrão na refletância dos objetos a superfície 
terrestre. 
 
3.7 - Classificação da imagem de 2019 - Agricultura 
 
O trabalho de campo realizado em 2019 permitiu identificar o tipo de ocupação do solo com 
o detalhe do tipo de cultura. Foram identificados 15 tipos de cultivos:  Tomate, Papaia, Milho, 
Manga, Mandioca, Limão, Laranja, Coqueiro, Cebola, Cana, Batata Inglesa, Batata Doce, 
Amendoim e Abóbora. 
Para a classificação dos tipos de cultivos foram usados dados identificados no terreno e 
coordenados com GPS, foi usado para a validação dos nossos dados (Figura 16). Usámos os 
dois classificadores com melhores resultados na imagem de 2019, ou seja, máxima 
verosimilhança e redes neuronais. Foi também usado o algoritmo árvore de decisão para melhor 
discriminar as duas classes, segundo a matriz de confusão, as classes que tiveram maior 
confusão foram solo agrícola e vegetação. O motivo para as duas classes serem confundidas 
pelos novos classificadores, seria pelo fato de que as duas classes podiam ter valores 
semelhantes de NDVI (índice clorofila das plantas) e o DN (digital number) da banda do 
vermelho e do infravermelho próximo. 
 
Figura 16 – localização levantamento GPS tipo cultivo 
Para reduzir os erros da classificação de imagens, usamos a árvore de decisão. Esta 
metodologia permitiu que usássemos critérios (booleano) de filtragem de dados, em que caso 
preenchesse tais requisitos, consideraríamos como pertencente a classe em análise. 
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• Valores de NDVI > 0.3 para o caso de solo agrícola. Pelo facto de ser a imagem de 
27/04/2019, numa altura em que a paisagem se encontra praticamente desnuda; 
• Valores de declive inferior a 10 º corresponde a solo agrícola. Resultante da observação 
da carta de declive para a região. 
 
 
Figura 17 – Árvore de Decisão da imagem de 2019 
Na figura 17 é apresentado o esquema da classificação com a árvore de decisão, usando os 
dois critérios de filtragem NDVI e declive. A condição em que NDVI>0.3 e declive<10º, 
realçaria que os pixéis pertenceriam a classe solo agrícola, pelo fato de que esta imagem foi 
registada numa altura de época seca, e supostamente as áreas com NDVI>0.3 não seriam duma 
vegetação esporádica. E caso a primeira condição for verdadeira (booleano=TRUE), foi usado 
a condição declive<10º porque, nesta altura do ano é usado a rega gota-a-gota e abrange apenas 
os sítios com declive suave, devido a dispendiosos custos financeiros não são abrangidas áreas 
com declives acentuados.  
Na figura 18 é apresentado o resultado da classificação dos classificadores redes neuronais 
e árvores de decisão, em que a cor laranja segundo corresponde a classe solo descoberto, a cor 
verde a classe vegetação, amarelo a classe solo agrícola e azul sólido é classe corpos de água. 
É importante frisar que na figura acima queremos apresentar a diferença espacial da classe solo 
agrícola usando a metodologia a comparação do DT (árvore de decisão) e redes neuronais. É 
notável uma diferença espacial entre a cor sólida amarela definida segundo o classificador redes 
neuronais como sendo a área agrícola e o contorno a vermelho do classificador DT representado 
na imagem, para a mesma classe. A exatidão global do classificador redes neuronais foi de 98% 
e da máxima verosimilhança foi de 96%. 
No caso o classificador das redes neuronais usa a refletância dos pixéis através da seleção 
da nossa amostra de entrada (para dados treino e validação). Na árvore de decisão, foi usado 
sem ter previamente dados treino/validação em que o nosso input para o cálculo do NDVI, são 
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Figura 18 – Pós processamento de DT – comparação DT com Redes neuronais 
Ainda na figura 18 é notável que ao restringir a apresentação de uma imagem apenas com 
valores de NDVI>0.3 (área agrícola sem declive) temos uma pequena área abrangida (de 8859 
Km² para gerado classe agricultura definida sem parâmetro declive e 2574 Km² atribuído o 
declive<10º). 
Na figura 19 é apresentado um outro resultado mais detalhado de comparação entre as cinco 
classes agrícolas com maiores áreas segundo os dois classificadores NNC e MLC, sendo os dois 
classificadores, com maior exatidão. O classificador máximo verossimilhança exige número 
mínimo de amostras para cada classe, no caso foi feito a análise para o classificador NNC e 
MLC com a amostra da classe abóbora com 4 polígonos e não foi aceite pelo MLC, exigindo 
maiores números de amostras. No caso para não fazer confusão foi retirada do MLC a classe. 
Para a análise os dados treino e validação foram registadas no terreno com GPS, mostrando 
aqui a discrepância em relação as classes consideradas como sendo pertencente a vegetação na 
nossa árvore de decisão em relação ao NNC. Neste caso o que se podia fazer era árvore decisão 
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Figura 19 – Distribuição das culturas com maiores áreas/ Zona 3 NNC e MLC 
A figura 20 mostra claramente a coerência na apresentação das classes de cultivo, banana e 
limão, no entanto, a classe coqueiro apresenta-se em número reduzido no NNC. De acordo com 
a visita no terreno, constatou-se que a plantação do coqueiro raramente é feita sem se estar ao 
lado outro cultivo, no caso papaia e manga, por este motivo as duas classes mencionadas 
mostram-se inexistente na figura. 
A figura 20 mostra as classes em que foram melhores representadas como Banana e limão, 
a exceção da mandioca, e confirma-se a zona é a de maior área cultivada da ilha. Outro cultivo 
bem servido na ilha e que, no entanto, não se regista aqui é papaia, explica-se pelo fato de que 
o cultivo ser feito de forma disperso e normalmente mistura-se o cultivo com outras culturas. 
O cultivo de Banana exige uma boa quantidade de água para a rega e no entanto não se deve 
misturar com outros tipos de cultivos e o limão é o contrário, não é preciso muita 
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Figura 20 – Deteção de Alteração MLC/NNC das 6 classes cultivos  
A figura 20 mostra a deteção de alteração na classe cultivo usando dois tipos de 
classificadores diferentes, no entanto o algoritmo cria a zona de interceções para cada tipo de 
cultivo, e o resultado está-se visível na imagem acima. 
Tabela 10 – Estatísticas da classe cultivo redes neuronais e máxima verosimilhança 
 Redes Neuronais Máxima 
Verosimilhança 
Classe EP EU EP EU 
Banana 98.5 96.7 94.7 92.57 
Coqueiro 70.31 68.3 83.9 80.1 
Laranja 95.3 96.3 95.2 98.3 
Limão 97.3 96.9 96.43 96.56 
Mandioca 70.7 86.9 60.3 61.2 
 
A tabela 10 mostra-nos claramente que o classificador redes neuronais foi a que melhor 
representou as classes, no qual o mesmo teve menor confusão entre si. As classes melhores 
representadas foram o cultivo de banana e limão, isso explica pelo fato de pessoalmente 
constatar que existem extensas áreas de cultivo e não há mistura intercalada com outros 
cultivos. A classe de coqueiro é a que teve menor exatidão, pelo fato de o seu cultivo ser sempre 
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Capítulo 4 – Conclusões e trabalhos futuros 
 
Este estudo teve como principal objetivo realizar um estudo de viabilidade de utilização das 
imagens do satélite Sentinel-2 na construção de uma carta de ocupação do solo na ilha de 
Santiago, Cabo Verde. Foram usadas imagens multiespectrais adquiridas na época seca e após 
a época das chuvas com as quais foram testados algoritmos de classificação supervisionada de 
imagem subordinados às classes de ocupação do solo, definidas no âmbito da iniciativa CCI 
Land Cover África. Foi também realizado trabalho de terreno com o propósito de identificar e 
cartografar as culturas agrícolas mais representativas da ilha.  
A principal conclusão do projeto é que é possível elaborar uma carta de ocupação do solo 
com imagens do Sentinel-2 com uma exatidão global superior a 80%. Neste caso, o classificador 
que melhor se adaptou à realidade da ilha foi o algoritmo da distância de Mahalanobis com 
melhor exatidão global em 4 das imagens. A máxima verosimilhança e as redes neuronais 
apresentam a melhor exatidão global nas outras duas imagens. O facto de dispormos de poucos 
dados de treino, 10 parcelas para cada classe, diminui a exatidão esperada de métodos mais 
sofisticados como as redes neuronais ou a máxima verosimilhança que claramente requerem 
centenas de amostras de treino para um bom desempenho. Neste caso, e em situações 
semelhantes, com poucos dados treino, a distância de Mahalanobis pode ser uma boa escolha. 
O método da distância de Mahalanobis é uma simplificação da máxima verosimilhança em que 
a função covariância é igual para todas as classes. O parâmetro distintivo é o valor da média de 
cada classe.  
É importante realçar que é de grande relevância ter disponível e atualizado a cartografia de 
ocupação do solo, com vista o planeamento de segurança e gestão de emergência. Tendo 
disponível tal cartografia pode-se quantificar e qualificar a vulnerabilidade, a suscetibilidade e 
a perigosidade em que a população está exposta. A nível da gestão agrícola, sendo a ilha com 
grandes potencialidades agrícolas convinha implementar sistemas de alerta dos riscos (pragas, 
secas e gestão hídrica) em que estão sujeitos. 
Sendo Cabo Verde um país insular, têm as suas condicionantes, uma vez que os objetos à 
superfície são de pequenas dimensões e no entanto, dificulta a análise, no caso com uma 
imagem com resolução espacial de 10 metros muitas classes de culturas ficaram impercetíveis. 
Existem muitos trabalhos desta área por se fazer, um exemplo seria a atualização da carta do 
solo. O resultado sobre o tipo de cultivo mais predominante na ilha foi satisfatório, e realmente 
o classificador redes neuronais (na imagem de 2019) melhor justificou o resultado. Um estudo 
interessante seria o estudo bioclimático e as potencialidades hídricas do solo, tendo o solo de 
origem vulcânica (basaltos) existe grande infiltração da água no solo, permitindo assim que o 
ano todo tenham água disponível para a rega. Para a prevenção das pragas é possível de acordo 
com imagens de satélite, analisar a saúde das plantas e mitigar esses riscos antes que se alastrem. 
Uma das perspetivas futuras seria ter imagens com maiores resoluções espaciais e criação 
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Anexo - A 
Resultado da classificação das imagens 
Neste anexo é possível ver como cada classificador manifesta para cada imagem com as classes 




MDC 09/10/2016 NNC 09/10/2016 MLC 09/10/2016 





MDC 26/06/2017 NNC 26/06/2017 MLC 26/06/2017 
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MDC 18/11/2017 NNC 18/11/2017 MLC 18/11/2017 
Figura A3 - Mapa classificadores para a imagem 18/11/2017 
   
MDC 12/05/2018 NNC 12/05/2018 MLC 12/05/2018 
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MDC 18/11/2018 NNC 18/11/2018 MLC 18/11/2018 




MDC 27/04/2019 NNC 27/04/2019 MLC 27/04/2019 
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ANEXO-B  
Índices de vegetação 
Relativamente ao índice SAVI o histograma da figura B1 mostra-nos claramente a melhoria 
dos resultados para L=0.5 em relação ao NDVI. Este índice mostra melhores resultados devido 
a influência do solo (ruído) e a diferença dos dois índices é mais nítida nas imagens 
primavera/verão. No caso houve testes com L=0,75, só que os resultados seriam valores altos, 
forçando L=0,75 iríamos partir do pressuposto que existia escassez de vegetação/seca severa, o 
que não corresponde a realidade, pelo fato de épocas pós chuvas apesar de vegetação ser rala, 
a paisagem verde perdura, então a influência da exposição do solo nos nossos resultados seria 
menor. 
O índice SAVI mostra que o valor mínimo registado é na data 18/11/2017 e o máximo 
continua ainda nas imagens do dia 09/10/2016. Os valores do SAVI variam entre -1 e 1, sendo 
o valor do fator L definido inversamente a distribuição espacial da vegetação, no caso foi 
assumido um valor médio para o L (0.5), caso a vegetação fosse densa optaria por L=0.25. Para 
reduzir o ruido do solo, uma vez que os solos estão expostos e a vegetação é razão influenciaria 
na refletância do mesmo. Na fira em anexo pode-se ter em conta que apesar de existir maior 
quantidade/frequência de pixéis com valores entre 0 e 0.25 na imagem 27/04/2019, na outra 
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Figura B1 - Histograma SAVI fator L=0.5 
RVI (Índice de Vegetação da Relação) 
É um dos índices mais simples que existe, foi proposto por Jordan [1969], e baseia-se no 
princípio de que as folhas absorvem mais vermelho que a luz infravermelha [Qi et al., 1994]. 
De acordo com as caraterísticas espetrais a vegetação espessa tem baixa reflectância na banda 
do vermelho, e é amplamente utilizado em estimativas de biomassa verde e monitorizar a 
cobertura vegetal de alta densidade, sendo um índice sensível a vegetação. Este índice como 
outro índice qualquer tem suas lacunas em que caso a vegetação seja esparsa (menos que 50 
%), ela é sensível aos efeitos atmosférico, e a representação da biomassa será fraca. 
RVI = RED/NIR 
Em que RED é a refletância na banda do vermelho e NIR é a refletância na banda do 
infravermelho próximo. 
No índice de vegetação RVI os valores mínimos estão registados na imagem de 27/04/2019 
e os máximos no dia 09/10/2016. E de acordo com a teoria inicial baseia-se no fato de as folhas 
das plantas absorverem melhor na banda do vermelho do que refletem na banda do 
infravermelho próximo. Na análise feita conclui se que quanto maior a diferença do RED e NIR 
menor será o valor do RVI, e quanto maior o valor do RED em relação ao NIR maior será o 
RVI. Este índice base-se no princípio de que a vegetação contém água, e se a vegetação estiver 
numa fase com menor clorofila, ele terá menos teor de água, e tendo menos teor de água ela 
absorve menos a banda do vermelho. Este índice ao contrário dos outros índices ela tem ênfase 
na percentagem da absorção, não da refletância, sendo que alguns objetos a superfície podem 
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Figura B2 - Histograma RVI 
CIGreen (Índice da Clorofila Verde) 
Este índice criado por Gitelson et al. [2003], calcula o teor da clorofila e a biomassa sobre a 
vegetação, utiliza a refletância do verde, uma vez que o verde é um indicador em que a 
vegetação estará saudável e o infravermelho próximo é um indicador que quanto maior teor de 
clorofila tiver a vegetação maior será o NIR. O índice é calculado com a expressão: 
CIGreen = (pnir/pgreen) -1  
O CIGreen tem os mínimos registados na imagem de 26/06/2017 e os máximos no dia 
09/10/2016. Sendo um índice sensível a vegetação verde, pode ser um bom indicador para a 
quantificação e qualificação da biomassa da vegetação. Segundo a análise feita pode se tirar a 
conclusão de que quanto maior o valor da banda Verde (B3) em relação a banda do 
infravermelho próximo, menor será o valor do CIGreen. O CIRedEdge os mínimos estão 
registados na imagem de 18/11/2018 e os máximos no dia 09/10/2016. Ela comporta-se igual 
ao índice CIGreen utilizando na análise a banda do vermelho ao envés do verde. Neste índice 
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Figura B4  -  Histograma CIRedEdge 
 
